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Zobniki so pogosto uporabljeni strojniški elementi. Razumevanje obrabe je pomembno pri 
snovanju zobnikov, da bodo le-ti zdržali dolgotrajne in čimvečje obremenitve. Prav v ta 
namen potrebujemo orodje, ki je sposobno na enostaven in hiter način oceniti obrabo glede 
na neobrabljen element in jo tudi ovrednotiti. V tej nalogi razvito orodje temelji na metodi, 
ki s pomočjo vzorčenja slik zobnika in njihovo digitalno obdelavo omogoči prepoznavo 
površine objekta oziroma zobnika in nato površine obrabljenih in neobrabljenih zobnikov 
primerja. Željen rezultat je pridobiti povprečno obrabo enega zoba, kar lahko nato 
uporabimo kot temelj za nadaljno analizo izdelanih zobnikov.  
 
 
 
 viii 
Abstract 
UDC 621.833:620.193.95:004.932(043.2) 
No.: UN I/1379 
 
 
 
A method development for evaluating the surface wear of gears based on 
images 
 
 
Luka Samsa 
 
 
 
Key words:   digital image processing 
 binarization 
 images 
 area 
 wear 
 pixels 
 gears 
 
 
 
 
 
 
Gears are commonly used mechanical elements. Understanding wear is important in 
designing gears to withstand long-term and maximum loads. For this purpose, we need a 
tool with which the wear in relation to an identical, unused gear can be easily and quickly 
evaluated. The tool developed in this task is based on a method that applies sampling and 
computational processing of digital images in order to identify the surface of the scanned 
object or gear and then compare the surface of worn and unused gears. The desired result is 
to obtain the average wear of a tooth, which can then be used as a basis for further analysis 
of the applied gears. 
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1 Uvod 
Kot študenta strojništva me navdušuje vključevanje programiranja v reševanju strojniških 
problemov, saj se zavedam, da se z avtomatizacijo in inteligentnimi stroji ali procesi, ti dve 
področji vedno bolj razvijata in prepletata. 
Zaključno nalogo sem želel izkoristiti za raziskovanje na tem področju in s tem tudi poglobiti 
svoje znanje. Del zaključne naloge je računalniški program, ki je rezultat raziskovalnega in 
razvojnega dela. 
 
 
1.1 Ozadje problema 
 
V zaključni nalogi se lotevamo problema avtomatizacije prepoznave oziroma izračuna ocene 
obrabe iz slik neobrabljenega in obrabljenega zobnika. Prepoznana obraba predstavlja 
površino, ki se je z obratovanjem zobnika zmanjšala. Problemi, s katerimi se bomo srečevali 
v zaključni nalogi, so v večini povezani z obdelavo slik in njihovo binarizacijo. Binarizacija 
je pretvorba RGB slike oziroma barvnih slikovnih točk v črno bele, pri čemer program točke 
nad določeno vrednostjo zapiše kot črne, ostale pa kot bele. Binarizacija »surove« slike ne 
vrne zadovoljivega rezultata, zato bomo razdelali korake in postopke, ki omogočijo 
kvaliteten končni zapis slike. Tu je nastopila obdelava in obrezovanje slik, da jih program 
pripravi na štetje slikovnih točk in nato končni rezultat, ki je povprečna obrabljena površina 
zoba. Uporabljene metode za obdelavo, izrez in štetje slikovnih točk bomo razložili in 
utemeljili s pomočjo razlage teoretičnega ozadja, nato pa še pokazali kako metoda deluje na 
primerih slik zobnika. Uporabniku prijazna zasnova in uporaba računalniškega programa 
omogoča hitro prepoznavo vzorca obrabe glede na pogoje in čas v katerem je bil zobnik 
izpostavljen obremenitvi. Razvita metoda obrabo razbere tako, da iz binariziranih slik 
prešteje slikovne točke, ki popisujejo naš objekt (zobnik). To izvede na sliki obrabljenega 
kot tudi neobrabljenega zobnika, nato pa obe površini primerja. Pomemben korak je 
pretvorba površine iz slikovnih točk v kvadratne milimetre, ki omogoči predstavitev 
rezultatov v metričnem sistemu. Natančnost in uspešnost metode sta bili na začetku 
raziskovanja zelo težko ocenljivi, saj je velik izziv slike in program optimizirati do te mere, 
da so rezultati merodajni in zanesljivi.  
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1.2 Cilji naloge 
Prizadevamo si, da bo natančnost ocene obrabe čim večja, ter da bo omogočena prepoznava 
površine še tako majhnih zobnikov in obrab. Za uporabnika programa je pomembna širina 
uporabnosti metode, zato si želimo, da bo program oziroma metoda zasnovana tako, da bo 
uporabna za čimvečji spekter različnih oblik, barv in kvalitet vzorčenja zobnikov. 
Zaradi diskretnega popisa slik ter njihove kvalitete je bil prvi cilj uvoženo sliko čimbolje 
pripraviti na branje oziroma odčitavanje površine. Na digitalnih slikah se pojavi mnogo 
zunanjih motenj in motečih informacij, zato je potrebno napisati zelo prilagodljiv in 
učinkovit algoritem, ki bo le-te digitalni sliki odstranil. Ker računalnik težko ovrednoti kaj 
na sliki predstavlja kvalitetno in uporabno informacijo, je sliko potrebno čimbolj 
poenostaviti. Poenostavitev digitalne slike lahko rezultat močno izboljša, ob nepravilni 
uporabi ukazov in funkcij pa lahko oblike, konture in razmerja na sliki močno popači 
oziroma pokvari, kar je za nas predstavljalo največji izziv. 
 
Teoretični del naloge metodo le definira, še vedno pa ni možna potrditev ali je metoda 
uspešna. S praktičnimi raziskavami si prizadevamo pokazati, da program in metoda 
postaneta uporabna tudi v realnosti in v večjem naboru strojniških problemov ter da se izkaže 
kot uspešna združitev strojništva in informatike. Napisan računalniški program je namenjen 
testiranju in zapisu rezultatov metode, kot tudi osnova potencialni nadgradnji in razvoju 
metod povezanih z obrabo in površino objektov. 
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2 Teoretične osnove in pregled literature 
Naloga združuje strojniška znanja in informatiko, kar pomeni, da bomo popolnoma strojniški 
problem reševali s pomočjo programskega okolja Matlab. S pomočjo programa in metode, 
ki jo bomo zasnovali, bomo lahko preko slik obrabljenega in neobrabljenega zobnika na hiter 
in enostaven način ocenili površino obrabe. Za natančno razumevanje programa in razvite 
metode je potrebna tudi razlaga teoretičnega ozadja funkcij in njihovo razumevanje, zato 
bomo opisali kaj stoji za prikazom slik na ekranu in le-te razdelali do slikovnih točk, ter 
razjasnili barvni model RGB, ki bo omogočil prikaz naše digitalne slike.  
Matlab ima kot platforma razvitih mnogo funkcij in knjižnic, ki programiranje močno 
poenostavijo, zato bomo razjasnili tudi numerične metode, ki omogočajo izvedbo 
kompleksnih algoritmov v eni vrstici. Glede na to, da je naš cilj obdelave slike ta, da dobimo 
kvalitetno binarno sliko, se bomo osredotočili prav na pretvorbo iz RGB barvnega modela, 
v sivobarvni model in nato kako se izvede binarizacija.  
Predstavljena bo teoretična osnova, ki stoji za branjem, sivobarvno transformacijo in 
binarizacijo slik, kot tudi pot skozi razmišljanje in razvijanje najbolj natančne metode za 
doseg čimboljših rezultatov. Ob spremljavi teoretičnih definicij in razlag bomo v 
programskem okolju Matlab napisali tudi program, ki bo omogočil realizacijo razvite 
metode.   
Razlaga teoretičnih osnov nam bo predstavljala podlago, na kateri bomo nato razložili kako 
smo metodo uporabili v samem programu, teorijo aplicirali na primer slike zobnika in 
diskutirali vrnjene rezultate. 
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2.1 Osnova slik in slikovnih točk 
2.1.1 Kaj sploh je slika? 
Digitalno sliko si lahko predstavljamo kot diskreten prikaz podatkov oziroma slikovnih točk, 
vsaka točka pa ima predpisano vrednost in pozicijo, ki ji definira barvo, odtenek in položaj, 
ki se prikaže na zaslonu. To pomeni, da je vsaka slika sestavljena iz točk v obliki kvadratkov, 
ki skupaj sestavljajo eno celoto. V primeru, da sliko močno pobližamo, lahko opazimo vsak 
kvadratek posebej, zato ima kvalitetna slika večje število točk, kar pa omogoči občutek 
zveznega prehajanja kontur in prelivanja barv [1]. 
Če za primer vzamemo sivobarvno sliko, ki je enostavnejša za zapis definicije, lahko to sliko 
interpretiramo kot dvodimenzionalno funkcijo, 𝑔(𝑚, 𝑛), kjer 𝑚 in 𝑛 predstavljata prostorske 
koordinate. Amplituda funkcije 𝑔(𝑚, 𝑛) pri katerikoli kombinaciji prostorskih koordinat 𝑚 
in 𝑛, predstavlja sivobarvno intenziteto slike v tej točki. V primeru da sta koordinati  𝑚 in 𝑛 
ter vrednosti intenzitet funkcije 𝑔 končne in diskretne vrednosti, potem lahko to sliko 
dojamemo kot digitalno sliko [2]. 
 
Vsaka slika sestavljena iz slikovnih točk, vsebuje tri osnovne karakteristike. Dimenzijo, 
globino bita in barvno mapo [1]. 
 
 
2.1.2 Dimenzija 
Dimenzija slike predstavlja število točk oziroma »kvadratkov« v horizontalni in navpični 
smeri. Podobno kot računanje površine pravokotnika, se število vseh točk na sliki lahko 
določi z enostavnim zmnožkom obeh vrednosti. Dimenzija slike je omejena z razpoložljivim 
spominom in pa tudi zmogljivostjo naprave, ki sliko naredi. Vsekakor večje število točk 
naredi sliko bolj kvalitetno, vendar se moramo zaradi zgoraj naštetih omejitev zadovoljiti s 
kompromisno vrednostjo [1]. Dimenzija slike oziroma število točk za popis slike je 
prikazano na sliki 2.1. 
 
 
 
Slika 2.1: Dimenzije digitalne črno-bele slike 
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Slika 2.1 ima dimenzije 537 𝑥 537 točk, kar pomeni da sliko sestavlja točno 537 𝑥 537 =
 288369 točk.  
 
Na tej stopnji moramo vedeti tudi, da sta dimenizija in resolucija slike povezani le 
indirektno. Slika dobi resolucijo šele takrat, ko definiramo velikost ene točke oziroma število 
točk na palec [1]. 
Vemo, da lahko sliko poljubno pobližamo in oddaljimo, pri tem pa število točk ostaja isto.  
V primeru da sliko močno povečamo, bodo »kvadratki« postali tako veliki, da bodo spet 
opazni s prostim očesom, prehajanje točk iz ene v drugo pa ne bo več tako zvezno. 
 
 
2.1.3 Globina bita, RGB 
Globina bita je karakteristika, ki nam pove koliko odtenkov barve lahko popiše našo sliko. 
Vsaki slikovni točki lahko s pomočjo ene ali več števil definiramo odtenek ali barvo, kar 
pomeni, da več števil omogoča več barvnih kombinacij. 1-bitna slika pomeni, da ima lahko 
točka vrednost le 1 ali pa 0, kar v večini primerov pomeni črno in belo. Z višanjem števila 
bitov povečamo tudi število kombinacij. V primeru, da je število bitov na točko 𝑛, potem je 
število kombinacij 𝑛2. V primeru dveh bitov na slikovno točko imamo 22 = 4 možnih 
kombinacij, kar nam iz črno belega prikaza omogoči tudi odtenke sive barve (00 - črna, 01 
– temno siva, 10 – svetlo siva, 11 - bela). Slika 2.2 prikazuje odtenke, ki nam jih omogoča 
slika v sivobarvnem modelu, ki ima 2-bitno globino slikovnih točk [1]. 
 
 
 
Slika 2.2: Odtenki sive barve slikovne točke z 2-bitno globino 
 
V svetu računalniškega prikazovanja barv v večini primerov uporabljamo tako imenovano 
RGB paleto barv. R predstavlja rdečo (red), B modro (blue) in G zeleno (green), z njihovimi 
mešanicami pa lahko sestavimo poljubno barvo. 
Za prikaz RGB slike, potrebujemo 24-bitov na točko, kar pomeni, da vsaka točka vsebuje 3  
8-bitna števila. Eno število predstavlja odtenke rdeče, drugo odtenke zelene in tretje odtenke 
modre. 8-bitna slikovna točka omogoča 28 = 256 kombinacij oziroma odtenkov sive (0 – 
črna, in 255 - bela), ali pa odtenke poljubne barve na primer rdeče. 
V svetu slik poznamo tudi ostale barvne modele (na primer CMYK), vendar razumevanje le 
teh v moji zaključni nalogi ne bo potrebno [1]. 
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2.1.4 Barvna mapa 
Število bitov ene točke še ne definira barve s katero se bo ta slikovna točka prikazala na 
našem ekranu. Glede na to, da je to samo odtenek, je lahko ta barva poljubna. Ravno zato je 
potrebno računalniku eksplicitno definirati v kakšni barvni mapi želimo neko sliko prikazati. 
Glede na to, da je barvnih map več, je to nujen podatek za ustrezen izris naše slike. V našem 
primeru bosta glavni barvni mapi predvsem RGB in sivobarvni model [1]. 
 
 
2.1.5 Formati slik 
Celotna metoda in algoritem prepoznave obrabe, se začne z enostavnim vnosom slik v 
program. Vsaka posamezna slika je shranjena v obliki določenega formata, vsak format pa 
predstavlja neke svoje lastnosti. Glede na omenjeno, je smiselno najbolj pogoste formate 
predstaviti in jih na hitro tudi opisati. V tabeli 2.1 smo zato razložili kaj pomeni kratica ter 
kakšne so lastnosti posameznih formatov. Formati v grobem definirajo oziroma vsebujejo 
informacijo o temu, kako sploh neko sliko shranimo [3]. 
 
Tabela 2.1: Razlaga najbolj pogostih formatov digitalnih slik [3] 
Okrajšava Ime Lastnosti 
GIF Graphics 
Interchange 
Format 
Slike shranjene pod GIF formatom, so omejene na 256 
barv oziroma imajo 8-bitno globino slikovnih točk. 
Format omogoča »stiskanje« oziroma zgoščenje slike 
brez izgub. 
JPEG Joint 
Photographic 
Experts Group 
Zelo razširjen format, »stiskanje« oziroma zgoščenje 
slik povzroči izgubo. 
BMP Bit Map Picture Razvit z operacijskim sistemom Windows. 
PNG Portable Network 
Graphics 
Relativno nov format, ki omogoča zgoščenje slik brez 
izgub, zasnovan z namenom, da zamenja GIF format. 
TIF/TIFF Tagged Image 
Format 
Zelo prilagodljiv in fleksibilen format, ki omogoča 
detajliran prikaz. 
 
 
V matematičnem oziroma računalniškem okolju, slike dojemamo kot 2-D oziroma 3-D 
matrike, v realnem svetu pa je naš cilj in namen sliko prikazati, shraniti in efektivno prenašati 
oziroma pošiljati. Prav zato so se razvili različni formati digitalnih slik, ki omogočijo zgoraj 
naštete operacije. Formati se razlikujejo glede na namen in so zato uporabljeni tudi v 
različnih situacijah. GIF format je na primer zelo enostaven in omejen le na 256 sivih 
odtenkov oziroma barv, nasprotno pa je JPEG format zmožen shranjevanja tudi 24-bitne 
RGB barvne slike in zato tudi zelo razširjen v svetu digitalnih kamer. BMP format ali Basic 
Bitmap Format je nastal z razvojem operacijskega sistema Microsoft Windows, PNG pa je 
kot že omenjeno novejša in osvežena verzija, namenjena da zamenja format GIF. Zadnji 
izmed omenjenih je TIF oziroma TIFF format, ki pa je zaradi svoje fleksibilnosti uporaben 
oziroma prilagodljiv za skoraj vse namene in zahteve [3]. 
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2.2 Sivobarvna transformacija in binarizacija slik 
Ko sliko razčlenimo do slikovnih točk, je tudi razvita metoda ocene obrabe, s katero sem 
prišel do zaključka in rezultatov zaključne naloge, lažje razumljiva. Naslednji korak je 
poenostavitev oziroma sivobarvna transformacija in binarizacija slike, kar pomeni da bo 
naša slika sestavljena iz točk, ki bodo imele vrednosti le 1 ali 0. S tem bomo dosegli 
maksimalen kontrast med objektom, ki nas zanima, ter ozadjem, ki za našo obravnavo ni 
pomembno.  
Za razumevanje je potrebno poznati teorijo in ozadje sivobarvne transformacije in 
binarizacije ter kako računalnik sploh zapiše oziroma razume sliko. Hkrati pa bo to osnova 
za nadaljno obdelavo slik, ki bodo na koncu omogočile dovolj natančno odčitavanje obrabe. 
 
Osredotočimo se na programsko okolje Matlab. Vse se začne s funkcijo imread(), ki sliko 
shranjeno na našem računalniku numerično prebere in jo pod neko spremenljivko shrani v 
»WorkSpace«. Uvožena slika se pod spremenljivko shrani kot matrika, sestavljena iz 
posameznih točk. Matrika tako nastane s popolnoma diskretno obdelavo slike, točke pa 
zapišemo s pomočjo številčnih vrednosti, ki definirajo njihovo barvo in odtenek. Primer je 
preprosta binarna slika 2.3, ki jo matematično popišemo s pomočjo matrike, ki definira 
pozicijo in vrednosti njenih slikovnih točk. 
 
 
 
Slika 2.3: Prikaz izrisa slikovnih točk glede na njihove vrednosti v matriki 
 
V večini primerov je slika, uvožena v program, sestavljena iz RGB slikovnega modela, zato 
je na njej opazno veliko število različnih barv in odtenkov. V našem interesu je, da sliko 
čimbolj poenostavimo, zato se poslužujemo zgoraj omenjenih metod. Za uspešno izvedbo 
binarizacije je sprva potrebna transformacija v sivobarvni model. 
 
 
2.2.1 Sivobarvna transformacija 
Med RGB in sivobarvno sliko nas loči le enostavna transformacija. Sivobarvna pretvorba je 
dostikrat začetni korak v samo analizo slik, saj algoritmu omogoči zelo poenostavljeno in 
zmanjšano količino informacij, ki jih mora program obdelati. Četudi izgubimo podatke o 
barvi, se nam ohranijo najpomembnejše informacije kot so konture, robovi in oblika, ki so 
tudi v naši nalogi prvinskega pomena. Če sivobarvno pretvorbo gledamo popolnoma 
matematično, se ta izvede po sledeči transformaciji, zapisani pod enačbo (2.1). 
Array = [1 0 1 0 
         0 1 0 1    
     1 0 1 0 
      0 1 0 1] 
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𝑰𝒔𝒊𝒗𝒆(𝒏, 𝒎) = 𝜶 𝑰𝒃𝒂𝒓𝒗𝒆(𝒏, 𝒎, 𝒓) + 𝜷𝑰𝒃𝒂𝒓𝒗𝒆(𝒏, 𝒎, 𝒈) + 𝜸𝑰𝒃𝒂𝒓𝒗𝒆(𝒏, 𝒎, 𝒃) (2.1)  
V enačbi parametra 𝑛, 𝑚 predstavljata dimenzije matrike oziroma slike, ki jo sivobarvno 
skaliramo, 𝑟, 𝑔 𝑖𝑛 𝑏 pa so krajšave za rdeč, zelen in moder barvni kanal. 
Enačba (2.1) predstavlja vsoto intenzitete rdečega, zelenega in modrega barvnega kanala, pri 
čemer je vsak izmed kanalov pomnožen z določeno utežjo. Uteži oziroma koeficienti  𝛼, 𝛽 
in 𝛾 so standardizirani (NTSC television standard) in uravnoteženi glede na odziv 
človeškega očesa na rdečo, zeleno in modro barvo. Koeficienti znašajo 𝛼 = 0.2989, 𝛽 =
0.5870, 𝛾 = 0.1140, prisotni pa so zato, ker je človeško oko že po naravi bolj občutljivo na 
rdečo in zeleno barvo. S prisotnostjo uteži lahko uravnotežimo intenziteto tudi na sivobarvni 
sliki in jo s tem naredimo čim bolj podobno originalni RGB barvni sliki [3]. 
 
Slika, ki je pretvorjena v sivobarvni model, je sestavljena iz točk, ki imajo 8-bitno globino. 
To pomeni da ima vsaka točka 28 = 256 odtenkov sive barve. Uvožena RGB slika 
predstavlja 𝑚 𝑥 𝑛 𝑥 3 numerično matriko, s transformacijo v sivobarvni model pa dobimo 
dosti bolj enostavno 2-D matriko. 
 
 
2.2.2 Binarizacija 
Binarizacija iz 2D sivobarvne slike ustvari sliko z 1-bitno globino slikovnih točk tako, da 
vrednosti v matriki, ki prikazujejo odtenke sive glede na pragovno vrednost spremeni. 
Pragovna vrednost 𝑡 predstavlja mejo pod in nad katero se številom nižjim od te vrednosti 
predpiše vrednost 0, številom večjim od te vrednosti pa 1 [4]. 
 
𝑔(𝑥, 𝑦) =  {
1, č𝑒 𝑗𝑒 𝑓(𝑥, 𝑦) > 𝑡
0, č𝑒 𝑗𝑒 𝑓(𝑥, 𝑦) < 𝑡
 
 
Če pogledamo spodnji primer in na njemu simuliramo binarizacijo na dveh 4x4 matrikah, 
moramo sprva določiti tako imenovano pragovno vrednost. Pragovno vrednost lahko 
določimo poljubno ali pa s pomočjo različnih numeričnih metod. V primeru, da določimo 
neko poljubno pragovno vrednost = 199, bo transformacija matrike izgledala nekako tako: 
 
[
24 203 244 150
53
44
177
64
89
200
250 184
103
13
3
35
]      [
0 1 1 0
0
0
0
0
0
1
1 0
0
0
0
0
] 
 
Prikazan primer je seveda zelo poenostavljen prikaz, saj je pri binarizaciji slike potrebno 
pragovno vrednost izbrati tako, da s transformacijo slike ne pokvarimo, ne dodamo šuma in 
ne izpustimo pomembnih informacij. 
 
 
 
 
Za numerično binarizacijo oziroma binarizacijo v Matlabu poznamo več različnih metod. 
Funkcija, ki smo jo uporabili v računalniškem programu, v primeru, da argument za 
Prag  = 199 
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pragovno vrednost pustimo prazen, omogoča samodejni izračun najbolj »primernega« 
pragu.  
Izračun temelji na Otsu-jevi metodi, najbolj pa jo je smiselno uporabiti v primeru, da 
program obdeluje zelo preproste in čiste slike.  
 
Za boljše razumevanje pragovne vrednosti, ki je osnova binarizacije, bo v spodnjem 
podpoglavju opisana teorija Otsu-jeve metode, ki omogoči popolnoma matematični izračun 
le-te. 
 
 
2.2.2.1 Otsu-jeva metoda 
Otsu-jeva metoda je v programerskem svetu namenjena »avtomatičnemu« izračunu 
pragovne vrednosti. Algoritem je zasnovan tako, da vrednost določi s tem, da točke na sliki 
razporedi v dva razreda, ozadje in ospredje. Pri tem se zanaša na histogram, ki pokaže 
razporeditev slikovnih točk, glede na njihovo vrednost. Za razporeditev točk po histogramu 
potrebujemo sivobarvno sliko, saj jih razvrstimo glede na njihovo intenziteto od 0 (črna) do 
255 (bela). Prag išče in računa toliko časa, da doseže minimalno varianco intenzitete točk 
znotraj svojega razreda (ozadje, ospredje) oziroma maksimalno varianco intezitete med 
obema razredoma. S tem dosežemo čimvečji kontrast med obema. Celotna metoda temelji 
na spodnjih enačbah. Enačba (2.2) predstavlja vsoto varianc obeh razredov 𝜎0
2 in  𝜎1
2, v 
odvisnosti od pragovne vrednosti 𝑡, vsako izmed varianc pa pomnožimo z 𝑤0 in 𝑤1, ki 
predstavljata uteži, predstavljata pa vsoto vseh točk, znotraj enega razreda [4].  
Slika katero želimo binarizirati mora biti v sivobarvnem modelu, kar pomeni, da se bo 
pragovna vrednost gibala med 0 in 255.  
 
Kot sem že omenil, je cilj metode ta, da vsoto znotraj razrednih varianc 𝜎𝑤
2 (𝑡) 
minimaliziramo oziroma, da najdemo tako vrednost t, da bo ta rezultat čim manjši. 
𝝈𝐰
𝟐 (𝒕) =  𝒘𝟎(𝒕) 𝝈𝟎
𝟐(𝒕) + 𝒘𝟏(𝒕) 𝝈𝟏
𝟐(𝒕) (2.2)  
Uteži 𝑤0 in 𝑤1 izračunamo s pomočjo enačbe (2.3), medtem ko vrednost 𝑝(𝑖) predstavlja 
število točk na sliki, enake in točno določene vrednosti oziroma intenzitete 𝑖. S spodnjimi 
vsotami, celotno območje točk od 0 – 255 razdelimo v razred, ki gre od 0 pa do pragovne 
vrednosti  𝑡, ter razred ki gre od 𝑡 + 1 do maksimalne intenzitete 𝐿 − 1, oziroma 255 [4]. 
𝒘𝟎(𝒕) =  ∑ 𝒑(𝒊)
𝐭
𝒊=𝟎 , 𝒘𝟏(𝒕) =  ∑ 𝒑(𝒊)
𝐋−𝟏
𝒊=𝐭+𝟏   (2.3)  
S pomočjo enačbe (2.4) lahko izračunamo mankajoči srednji vrednosti obeh razredov 
𝜇0(𝑡) in 𝜇1(𝑡). 
 
𝝁𝟎(𝒕) =
∑ 𝒊 𝒑(𝒊)𝐭𝒊=𝟎
𝒘𝟎(𝒕)
, 𝝁𝟏(𝒕) =
∑ 𝒊 𝒑(𝒊)𝐋−𝟏𝒊=𝐭+𝟏
𝒘𝟏(𝒕)
 (2.4)  
Z izračunanimi vrednostmi lahko metoda s pomočjo enačbe (2.5) izračuna varianci za oba 
razreda posebej. Glede na enačbo (2.2), je tudi v tem primeru cilj metode razredni varianci 
čimbolj minimalizirati, kar nam da kompaktnost razredov. Manjši kot je raztros vrednosti v 
razredu, bolj je metoda uspešna [4]. 
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𝝈𝟎
𝟐(𝒕) = ∑(𝒊 − 𝝁𝟎(𝒕))
𝟐 𝒑(𝒊)
𝒘𝟎(𝒕)
𝐭
𝒊=𝟎
, 𝝈𝟏
𝟐(𝒕) = ∑ (𝒊 − 𝝁𝟏(𝒕))
𝟐 𝒑(𝒊)
𝒘𝟏(𝒕)
𝐋−𝟏
𝒊=𝐭+𝟏
 
 
(2.5)  
Izračunane vrednosti nato vstavimo v prvo enačbo (2.2), in proces izvajamo iterativno toliko 
časa, dokler ne najdemo pragovne vrednosti  𝑡, ki vrne minimalno znotraj razredno varianco. 
Identični rezultat kot z minimaliziranjem znotraj razredne variance, lahko dosežemo tudi z 
maksimiziranjem medrazredne variance [4]. 
 
Ker je skupna varianca slike 𝜎2(𝑡) enaka vsoti medrazredne 𝜎𝑏
2(𝑡)  in znotraj razredne 
variance 𝜎𝑤
2 (𝑡), lahko medrazredno izračunamo po spodaj zapisani enačbi (2.6) [4]: 
 
𝝈𝐛
𝟐(𝒕) = 𝝈𝟐(𝒕) − 𝝈𝐰
𝟐 (𝒕) = 𝒘𝟎(𝝁𝟎 − 𝝁𝐭)
𝟐 + 𝒘𝟏(𝝁𝟏 − 𝝁𝐭)
𝟐 = 
 
= 𝒘𝟎(𝒕)𝒘𝟏(𝒕)[𝝁𝟎(𝒕) − 𝝁𝟏(𝒕)]
𝟐 
(2.6)  
 
Manjkajočo srednjo vrednost 𝜇𝑡 pa izračunamo po enačbi (2.7). 
 
𝝁𝐭 = ∑ 𝒊 𝒑(𝒊)
𝐋−𝟏
𝐢=𝟎
= 𝒘𝟎(𝒕)𝝁𝟎(𝒕) + 𝒘𝟏(𝒕)𝝁𝟎(𝒕) (2.7)  
 
Za primer vzemimo sivobarvno sliko kovancev na sliki 2.4, s katerimi simuliramo delovanje 
histograma in njene binarizacije. 
 
 
 
Slika 2.4: Demo MatLab sivobarvna slika kovancev [5] 
 
Sivobarvna slika 2.4 ima 8-bitno globino slikovnih točk. To pomeni raztros vrednosti med 0 
in 255. V ozadju prevladuje temnejša barva, medtem ko so kovanci bolj svetli. Raztros 
vrednosti najlažje prikažemo s pomočjo histograma na sliki 2.5, ki opisuje razporeditev 
slikovnih točk slike 2.4, glede na njihovo vrednost. 
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Slika 2.5: Histrogram izrisa vrednosti sivih odtenkov slikovnih točk 
 
Na sliki 2.5 sta razvidni dve prevladujoči območji slikovnih točk. S primerjavo histograma 
in slike kovancev, opazimo da območje s točkami, ki imajo vrednost okoli 60 predstavljajo 
ozadje, območje svetlejših točk pa kovance. Histogram izpostavi tudi to, da je temno ozadje 
bolj homogene intenzitete, medtem ko imajo kovanci raztros slikovnih točk dosti širši.  
Sklepamo lahko, da bomo kovance oziroma objekte na sliki od ozadja najlažje ločili z 
binarizacijo, če bo prag nekje v razponu med približno 80 in 140 (označeno z rdečo puščico 
na sliki 2.5). Na sliki 2.6 bomo sliko kovancev binarizirali z pragovnimi vrednostmi 80, 100, 
120 in 140, ter nato rezultate primerjali s sliko 2.8, ki je bila binarizirana s pomočjo Otsu-
jeve metode, ki avtomatsko določi »optimalno« pragovno vrednost. 
 
 
    
Slika 2.6: Binarizacija slike s pragovnimi vrednostmi (a) 80, (b) 100, (c) 120, (d) 140 [5] 
 
Komentar slike 2.6, (a) (80): 
Na sliki 2.6 primer (a) prikazuje binarno transformacijo slike kovancev pri ročno nastavljeni 
pragovni vrednosti 80. Če je naš namen iz slike razbrati le objekte, v našem primeru kovance 
je vrednost 80 najbolj primerna. Razlaga se skriva v samem histogramu, saj lahko iz njega 
razberemo, da imajo slikovne točke v ozadju vrednost manjšo od 80, kar pomeni, da bomo 
lahko kovance v celoti pretvorili v belo barvo. Zaradi nekonsistentnosti odtenka sive barve 
kovancev, je raztros, označen na sliki 2.7, veliko bolj razpršen in zato z višanjem pragovne 
vrednosti zajamemo tudi nezaželjene sence in temnejše dele kovancev. 
 
 
(a) (b) (c) (d) 
Teoretične osnove in pregled literature 
10 
 
Slika 2.7: Neželjen (razpršen) raztros vrednosti slikovnih točk 
 
Komentar slike 2.6, (b), (c), (d) (100, 120, 140): 
Ostali trije (b), (c), (d) primeri iz slike 2.6 prikazujejo binarno transformacijo slike kovancev 
pri ročno nastavljenih pragovnih vrednostih 100, 120 in 140. Opazno je, da se z višanjem 
pragu v vsaki sliki bolj očitno pojavlja neželjen šum, saj s tem zajamemo tudi sence in 
zatemnjene dele kovancev. 
Za primerjavo in povezavo z Otsujevo metodo lahko zgornje slike primerjamo še z binarno 
sliko, na kateri smo transformacijo izvedli pri avtomatsko izračunani pragovni vrednosti 
približno 126.5.  
 
 
 
Slika 2.8: Binarizacija s pomočjo Otsu-jeve metode (126.5) [5] 
 
Kot napovedano je avtomatični algoritem za izbiro pragovne vrednosti, izbral vrednost na 
območju med 80 in 140, kar pomeni da je bilo naše sklepanje in branje histograma ustrezno. 
Slika 2.8 binarizirana s pomočjo Otsu-jeve metode se najbolj približa sliki, kateri smo ročno 
predpisali pragovno vrednost 120. To je tudi odličen primer, da Otsu-jeva metoda za 
obdelavo vseh slik ni idealna. Računalnik se zanaša le in samo na histrogram ter matematične 
formule, pri čemer ne upošteva, da določene slikovne točke ne predstavljajo koristih 
informacij.  
 
 
2.3 Obdelava slik v MatLab-u 
V tem podpoglavju bomo obdelali teoretično ozadje z najbolj pomembnimi in pogosto 
uporabljenimi funkcijami v programu. V tem koraku že imamo črno belo sliko, ki pa še ni 
dovolj kvalitetna za uspešno in natančno branje površine objekta.  
Željene operacije v programu lahko izvedemo le s klicem funkcije v eni vrstici, medtem ko 
je razumevanje numeričnih metod, ki funkcionalnost zagotovijo, veliko bolj kompleksno. 
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2.3.1 Zapolnjevanje območij in lukenj na sliki 
V primeru, da šum oziroma nepravilnosti predstavljajo majhna območja napačno obarvanih 
točk ali lukenj, lahko uporabimo funkcijo imfill(). Operacijo v večini primerov izvedemo 
na črno beli sliki. Algoritem prepozna luknje in majhna območja napačno obarvanih točk, 
ter jim vrednost invertira. »Luknje« na sliki numerično obdelamo na nivoju matrik, kjer 
program v matriki išče območja črnih slikovnih točk, obdanih s točkami, ki imajo vrednost 
1. Funkcija lahko sprejme več različnih argumentov, kar nam omogoča rahlo prilagajanje 
glede na težavo, ki jo rešujemo. Argumenti so slika oziroma matrika potrebna obdelave 
(BW1), lokacija ([3 3]) in connectivity (8). Connectivity definira, kako naj algoritem prepozna 
sosednje točke, na kar vpliva tudi način invertiranja napačno obarvanih slikovnih točk.  
4-connected pomeni, da se slikovne točke stikajo le v primeru, da se stikajo tudi njihovi 
robovi v horizontalni ali vertikalni smeri. Prikaz načina povezave točk v primeru 4-
connected je opisan na sliki 2.9 [5]. 
 
 
 
Slika 2.9: Prikaz načina povezave točk (4) [5] 
8-connected pa sosednje točke dojame tako, da se morajo slikovne točke med seboj dotikati 
z robovi ali ogljišči, kar omogoči stikanje tudi po diagonalni smeri. Slikovno je način 
povezave točk v primeru 8-connected opisan na sliki 2.10 [5]. 
 
 
 
Slika 2.10: Prikaz načina povezave točk (8) [5] 
% Copyright 2015 The Mathworks, Inc. 
BW1 = logical([1 0 0 0 0 0 0 0 
               1 1 1 1 1 0 0 0 
               1 0 0 0 1 0 1 0 
               1 0 0 0 1 1 1 0 
               1 1 1 1 0 1 1 1 
               1 0 0 1 1 0 1 0 
               1 0 0 0 1 0 1 0 
               1 0 0 0 1 1 1 0]); 
 
BW2 = imfill(BW1,[3 3],8)  
BW2 = 8×8 logical array 
   1   0   0   0   0   0   0   0 
   1   1   1   1   1   0   0   0 
   1   1   1   1   1   0   1   0 
   1   1   1   1   1   1   1   0 
   1   1   1   1   1   1   1   1 
   1   0   0   1   1   1   1   0 
   1   0   0   0   1   1   1   0 
   1   0   0   0   1   1   1   0 [5] 
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2.3.2 Morfološka dilatacija in erozija 
Morfologija je tehnika obdelave slik, ki temelji na obliki objektov. Morfološka metoda 
uporablja »strukturni element«, katerega pripne na vhodno sliko ter primerja vrednost vsake 
slikovne točke s sosednjo [5]. 
 
Strukturni element predstavlja neko področje, njegovo obliko in velikost pa lahko 
spreminjamo in s tem prilagajamo morfološko operacijo, glede na naše objekte na sliki. Za 
izvedbo morfološke operacije je potrebno, da je naša vhodna slika v sivobarvnem ali 
binarnem modelu, opisanih v prejšnjih poglavjih. Morfoloških operacij poznamo več in sicer 
dilatacija, erozija, odpiranje in zapiranje [6]. 
 
Erozija in dilatacija sta glavni morfološki operaciji, s kombinacijo teh pa lahko pridobimo 
bolj zapletene operacije imenovani odpiranje in zapiranje [7]. 
 
 
2.3.2.1 Dilatacija 
Dilatacija je transformacija, ki vhodni sliki ne spremeni oblike, spremeni pa ji velikost. Ta 
v grobem na sliki odstrani negativne »šume«, pozitivne pa v večini ohrani [4]. Dilatacija 
objekte na digitalni sliki razširi, zato se manjše luknje zapolnijo, nepovezane konture in 
objekti pa se med seboj povežejo [7]. 
 
Matematični zapis dilatacije slike A s strukturnim elementom B je 𝐴 ⊕ B. 
Proces dilatacije, slikovno razložen na sliki 2.11, vzame strukturni element z definirano 
obliko in velikostjo ter ga postavi na vsako slikovno točko naše prvnotne slike. Če se 
vrednost centra strukturnega elementa in točke na katerega ga postavimo ujemata, se vsem 
ostalim točkam pod strukturnim elementom pripišejo enake vrednosti. Rezultat je dilatirana 
slika A [6]. 
 
 
                
Slika 2.11: Proces dilatacije (prvotna slika, strukturni element, proces, obdelana slika) 
 
 
 
 
 
 
 
 
Teoretične osnove in pregled literature 
13 
2.3.2.2 Erozija 
Erozija je operacija uporabljena za zmanjševanje objektov na sliki, pri čemer odstrani 
pozitivne šume, negativne pa v večini ohrani [8]. Erozija objekte skrči, saj njihove zunanje 
konture razjeda oziroma »erodira« [7]. 
 
Erozijo slike A s strukturnim elementom B, lahko z matematičnim izrazom zapišemo kot 
𝐴 ⊝ 𝐵. Erozija prav tako strukturni element s predpisano obliko in dimenzijami postavi na 
vsako slikovno točko neke slike, ter primerja svojo vrednost z vrednostjo točk, na katere je 
postavljen in jih prekriva. V primeru, da se vrednosti med seboj ne ujemajo, se izbriše 
oziroma spremeni vrednost točke, na katerem je bil postavljen center strukturnega elementa 
[6]. Prikaz procesa dilatacije je na sliki 2.12 razložen tudi slikovno. 
 
 
         
Slika 2.12: Proces erozije (prvotna slika, strukturni element, proces, obdelana slika) 
 
 
2.3.2.3 Odpiranje 
Odpiranje je operacija, ki predstavlja združitev erozije in dilatacije. Zelo pomemben je vrstni 
red, saj ravno to definira ali bo naša operacija odpiranje ali zapiranje. Odpiranje slike A s 
strukturnim elementom B, dobimo z erozijo slike A z B, kateremu dodamo še dilatacijo 
rezultirajoče slike z B [6]. 
 
𝐴 ∘ 𝐵 = (𝐴 ⊝ 𝐵) ⊕ 𝐵 
Primer: 
Če slika A predstavlja kvadrat s stranico 5, strukturni element pa krog z radijem 1, bo končna 
slika obdelana z odpiranjem kvadrat s stranico 5, ki ima zaobljene robove z radiusom 1. 
Prvotna in obdelana slika ter strukturni element so prikazani na sliki 2.13. [8]. 
 
 
 
Slika 2.13: Proces odpiranja [8] 
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2.3.2.4 Zapiranje 
Zapiranje je obratna operacija odpiranju in je prav tako kombinacija dilatacije ter erozije. 
Zapiranje posamezna področja združuje, s čimer zapolni manjše luknje in nezveznosti v 
obrisih. Zapiranje slike A z B je rezultat dilatacije A s strukturnim elementom B, kateremu 
dodamo še erozijo rezultirajoče slike z B [6]. 
 
𝐴 ⋅ 𝐵 = (𝐴 ⊕ 𝐵) ⊝ 𝐵 
Primer: 
Če slika A predstavlja objekt z notranjim robom katerega radij je manjši od 1, strukturni 
element B pa krog z radijem 1, bo končna slika obdelana z zapiranjem predstavljala objekt 
z notranjim robom, katerega zaokrožitev bo 1, kar je prikazano na sliki 2.14 [8]. 
 
 
 
Slika 2.14: Proces zapiranja [8] 
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3 Metodologija raziskave 
Na podlagi teoretične razlage bomo pod tem poglavjem opisali razvoj metode na točno 
določenem primeru. Iz začetne slike zobnika bomo z vsako uporabljeno metodo pokazali 
rezultat in utemeljili zakaj je bil ta korak potreben.  
Z računalniškim programom bomo metodo ocene obrabe preverili in vrnjene vrednosti 
primerjali z ostalimi referenčnimi rezultati. Opisani bodo tako uspešni kot tudi neuspešni 
poizkusi in razmišljanje ter hipoteze in ugotovitve problemov, ki se pojavijo ob pisanju 
programa.  
Pri prepoznavi obrabe, ki temelji na slikah, je največja težava v kvaliteti slik, kontrastih, 
velikosti slik in obliki slikanega zobnika, saj lahko dejavniki, kot so sence, odrgnine, slabi 
kontrasti med ozadjem in zobnikom, rezultate izkrivijo. Kvaliteto slike je možno do neke 
mere izboljšati in ravno to bo pomembna tematika naloge.  
V poglavju metodologija bomo predstavili tudi funkcije in metode, s katerimi smo program 
oblikovali tako,  da omogoči obdelavo slik do te mere, da bo program primeren za čimvečje 
število zobnikov različnih barv, oblik, in materialov. 
 
 
3.1 Razvoj programa 
Na samem začetku smo imeli le sliko obrabljenega zobnika in cilj je bil narediti algoritem, 
ki bo omogočil enostaven in čim bolj natančen popis obrabe oziroma površine, ki se je zaradi 
obremenitev pri obratovanju zmanjšala. Utemeljene bodo metode in postopki, ki omogočajo 
programu izvajanje naloge ocene obrabe, na koncu pa ocena natačnosti ter predlogi za 
optimizacijo metode. 
 
 
3.1.1 Razmišljanje, začetki, ideje 
Sprva smo se programiranja lotili v open-source urejevalniku kode Jupyter Notebook, saj 
smo želeli program napisati v programskem jeziku python. Z brskanjem in raziskovanjem 
spleta smo ugotovili, da se večina člankov in virov, ki bi bili lahko v pomoč, navezuje na 
programsko okolje Matlab, za katerega smo se na koncu tudi odločili. Glede na to, da je 
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namen razbrati le površino, je očitno, da je smiselno sliko čimbolj poenostaviti in se znebiti 
vseh ostalih informacij, ki nam zasedejo računalniški spomin in s tem zmanjšajo hitrost 
programa. Z nadaljnim razmišljanjem smo ugotovili, da v primeru, da je naš ciljni rezultat 
povprečna obraba, nam ni potrebno razbrati obrabe na vsakem zobu posebej. Potrebujemo 
le skupno površino obrabe, ki jo nato lahko delimo s številom zob, vendar to zahteva 
predpostavko, da je preizkuševališče postavljeno tako, da so obrabi izpostavljeni le zobje. 
Prvotna slika realnega zobnika v večini primerov ne omogoča kvalitetnega izluščenja 
potrebnih informacij, zato je bil prvi korak obdelava digitalnih slik oziroma tako imenovan 
»image processing«, preko katerega smo nato razvili tudi končno metodo. 
 
 
3.1.2 Obdelava digitalnih slik 
Zavedali smo se, da za računalniško branje slik in nadaljno razpoznavo površine zobnika, 
prvotna verzija slik ni bila primerna. Potrebna je bila obdelava in nato tudi njena 
poenostavitev, saj se s tem zmanjša število napak in šuma na sliki. Na samem začetku je bila 
slika prikazana v RGB barvni paleti, kar zavzame ogromno računalniškega spomina, hkrati 
pa je matrika, pod katero se slika zapiše, enostavno prekompleksna. Prvi korak poenostavitve 
je ta, da sliko spravimo v sivobarvni model in se tako znebimo 3-D (𝑚 𝑥 𝑛 𝑥 3) oblike, saj 
matriko pretvorimo v veliko bolj enostaven 2-D (𝑚 𝑥 𝑛 ) zapis. Ostane nam le še iskanje 
primerne pragovne vrednosti, ki bo izvedla čimbolj natančno binarizacijo slike.  
Zaradi prask, poškodb, senc na zobniku in šuma na sliki je binarizacija le-te postala rahlo 
bolj zapletena. Z nastavljanjem pragovne vrednosti smo lahko na obliko in napake rahlo 
vplivali, vendar je težko oceniti kdaj z binarizacijo zajamemo vse potrebne podrobnosti in 
hkrati izničimo čim več napak. Parameter pragovne vrednosti je mogoče oceniti s pomočjo 
izrisa histograma slike, vendar je potrebno parameter za vsako sliko zobnika posebej 
nastavljati ročno.  
 
 
3.1.2.1 Razčlenba in binarizacija RGB barvnih modelov 
V primeru, da imamo opravka z zobniki različnih materialov se srečujemo s problemom, da 
medsebojno odstopajo tudi njihove barve. Če za primer vzamemo polimerni zobnik 
rumenkaste barve in zobnik iz ogljikovih vlaken temno sive barve, bo kontrast polimernega 
zobnika z belim ozadjem dosti slabši. Z namenom, da pomembnih informacij na sliki ne 
izgubimo, smo iz slike izvzeli vse tri barvne modele (rdeč, zelen in moder). S tem smo 
povečali možnost, da bo zobnik v enem izmed treh naštetih barvnih modelov imel večji 
kontrast z ozadjem. RGB slika se v Matlabu zapiše kot tridimenzionalna matrika. Matrika je 
tridimenzionalna, saj je barva vsake slikovne točke sestavljena iz odtenkov rdeče, zelene in 
modre. Vse odtenke posameznih barv zato numerično zelo enostavno preberemo tako, da iz 
matrike dimenzij 𝑚 𝑥 𝑛 𝑥 3 v zanki z vsako iteracijo beremo vse elemente v 𝑚 in 𝑛 smeri, 
zanko pa ponavljamo toliko časa, da preberemo vse tri nivoje. Z vsako iteracijo prebran nivo 
shranimo pod svojo spremenljivko, ki definira eno izmed treh barv, s katero je popisana 
digitalna slika. Omenjen korak je pomemben in koristen v primeru, da se odločimo za 
obdelavo slike, na kateri je več zobnikov naenkrat. V tem primeru bo ta metoda izboljšala, 
ali celo rešila problem, ki bi se pojavil v primeru, da ima eden izmed zobnikov slabši kontrast 
z ozadjem kot ostali. To je potrebno, saj z nastavljanjem pragovne vrednosti težje zadanemo 
idealno mejo. Če prag nastavimo previsoko se lahko zgodi, da se zobnik z manjšim 
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kontrastom binarizira enako kot ozadje. V nasprotju, če je pragovna vrednost premajhna, bo 
binarizirana slika vsebovala preveč šuma in napak za uspešno odčitavanje površine. 
 
 
3.1.2.2 Izbira pragovne vrednosti 
Osnove pragu so razjasnjene že v podpoglavju 2.2, zato bom tu opisal le izbiro njegove 
vrednosti na točno določenem primeru. S pomočjo histograma, katerega izrišemo v Matlabu, 
lahko zelo  nazorno preberemo oziroma analiziramo razporeditev slikovnih točk v sivobarvni 
lestvici. Iz histograma, ki popisuje sivobarvno sliko zobnika, lahko dokaj hitro določimo 
kakšne vrednosti točk ima naš objekt in kakšne vrednosti točk ima naše ozadje. Sivobarvna 
slika zobnika in pripadajoči histogram sta prikazana na sliki 3.1. 
 
 
 
Slika 3.1: Izris histograma zraven priložene digitalne sivobarvne slike 
 
Histogram prikazuje razporeditev točk zraven priložene sivobarvne slike. Opazen je lep 
popis dveh zgostitev oziroma razdelitev slikovnih točk v dva razreda, glede na njihove 
vrednosti. Enostavno razberemo kateri razred predstavlja naš objekt in kateri ozadje. Glede 
na sklepanje utemeljeno pod teoretičnimi poglavji, vemo, da bi se »idealna«  pragovna 
vrednost najverjetneje nahajala v območju okoli 200. Ob vsakem razredu imamo manjši 
raztros točk, ki lahko pomeni praske, sence in ostale napake, ki si jih želimo odpraviti. Ravno 
v tem je prednost ročnega nastavljanja parametrov pragovne vrednosti, saj avtomatična 
Otsu-jeva metoda razlike med uporabnimi informacijami in napakami ne loči. Zato smo naš 
računalniški program zasnovali tako, da uporabniku izriše histogram slike in mu omogoči 
ročno nastavljanje vrednosti, ki bo vrnila čimbolj natančen rezultat.  
V našem primeru bi uspešna binarizacija pomenila to, da zobnik čimbolj efektivno ločimo 
od ozadja in s tem zelo natančno zajamemo samo informacije, ki bodo koristne za nadaljno 
obdelavo in branje. Glede na to, da sta razreda točk jasno ločena, bi se lahko naša pragovna 
vrednost nahajala vse med 150 in 250, bolj natančen približek pa lahko ocenimo s 
poskušanjem.  
 
Samo z binarizacijo in natančno izbiro pragovne vrednosti v večini primerov digitalnih slik 
ne dosežemo željenih rezultatov.  
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Ne glede na pragovno vrednost se bodo v binarni sliki vedno znašle napake in moteča 
nepravilno obarvana področja slikovnih točk. Primer binarne slike, ki potrebuje dodatno 
obdelavo je prikazan na sliki 3.2. 
 
 
 
Slika 3.2: Primer slabe binarizacije sivobarvne slike zobnika na levi 
 
Primer binarizacije na sliki 3.2 vsebuje ogromno napak in šuma, katerega si prizadevamo 
minimalizirati ter ozadje čimbolj efektivno ločiti od objekta (zobnika). 
 
 
3.1.2.3 Zapolnjevanje lukenj in glajenje kontur z morfološkimi 
operacijami 
S poskušanjem pridobiti čimbolj čisto in lepo binarno sliko zobnika, smo prišli do 
ugotovitve, da je edina pomembna oblika oziroma kontura, zunanji rob ali evolventa 
zobnika. Ponavadi imajo zobniki tudi utore za moznike in luknje za montažo, kar za nas 
predstavlja le nepomembno informacijo in možno področje za nastajanje napak.  Dober 
primer predstavlja vzorec zobnika iz karbonskih vlaken, v kateremu je narejena skoznja 
luknja za montažo zobnika na gred. Z obremenjevanjem zobov se preko zobnika 
obremenitev prenese tudi na stik z gredjo, kar posledično povzroči tudi rahlo obrabo in 
nepravilnosti. Binarna verzija slike obrabljenega zobnika zato še ni primerna za branje. 
Kvadrat na sliki 3.3 prikazuje eno izmed napak, ki bi sigurno vplivala na končni rezultat. 
Obrabljena in odluščena vlakna algoritem prepozna kot površino zobnika, čeprav ta za našo 
obravnavo niso primerna.  
 
 
   
Slika 3.3: Prikaz napake zaradi štrlečih vlaken 
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Pred obdelavo slike s funkcijami, ki zapolnjujejo in gladijo konture je bilo potrebno izvesti 
komplement binarne slike. Zakaj? Funkcije v Matlabu, ki izvajajo operacije, kot so 
zapolnjevanje lukenj na binarni sliki, zaznajo luknje kot osamljena področja črnih slikovnih 
točk. Pred inverzom je bil zobnik črne barve, ozadje, luknje in napake pa bele barve. S to 
operacijo smo lahko vse nepotrebne in škodljive točke oziroma območja na sliki 3.4 
spremenili v črno barvo, kar nam omogoči veliko bolj enostavno obdelavo in zapolnjevanje 
napak.  
 
 
 
Slika 3.4: Inverz binarne slike zobnika 
 
Rezultat komplementirane slike 3.4 nam postavi temelje, na katerih lahko nato naprej sliko 
obdelujemo in izboljšujemo njeno kvaliteto. Kot sem omenil je naslednji korak ta, da črna 
območja znotraj zunanje konture zobnika zapolnimo oziroma spremenimo v belo barvo. 
Prav tako je koristna zapolnitev tudi luknje za montažo zobnika na gred, razlog pa je opisan 
že v začetku tega podpoglavja. Z uporabo funkcije, ki nam luknje zapolni, se 
komplementarna slika spremeni v veliko bolj čisto in lepšo verzijo binarne slike za branje, 
prikazano na sliki 3.5. 
 
 
 
Slika 3.5: Rezultat zapolnjevanja lukenj 
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Zadnja in edina še opazna potrebna izboljšava, so robovi, katerih popis je še zelo oster in 
grob oziroma diskreten. Načeloma to ni tako huda napaka in v primeru idealnih slik ne 
povzroča problemov. Glajenja robov se v primeru realnega zobnika lotimo zato, ker lahko 
točke na zunanjem robu rahlo odstopajo od površine zobnika. Razlog za to so lahko štrleča 
vlakna ali pa kakršen koli drug zunanji vpliv. Odstopajoče točke lahko algoritem v 
naslednjih korakih prepozna kot posamezne konture, zato si želimo te točke povezati z našo 
zunanjo konturo zobnika. To dosežemo s pomočjo morfoloških operacij, v tem primeru z 
operacijo opening ali odpiranje. Bolj natančen opis operacije se nahaja pod teoretičnimi 
poglavji, tu pa na primeru slike prikazujemo rezultat, ki omogoči bolj zvezen popis 
zunanjega robu in manj oster popis odstopajočih vlaken. Transformacijo in rezultat 
morfološke operacije odpiranja nam opiše slika 3.6. 
 
 
    
Slika 3.6: Rezultat morfološke operacije odpiranja 
 
Z uporabo operacije odpiranja daje kontura (slika 3.6 desno) lepši občutek zveznosti kot 
popis prvotne konture (slika 3.6 levo).  
 
V tem trenutku je težko oceniti ali z operacijo odpiranja na napako branja površine zobnika 
vplivamo negativno ali pozitivno, zato je najbolj koristno, da velikost strukturnega elementa 
v programu nastavimo na čim manjšo vrednost in tako omogočimo skoraj neopazno 
povezavo le nujnih odstopajočih točk. 
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3.1.3 Prepoznava in obrezovanje objekta 
V program je umeščen tudi algoritem, ki objekte na sliki zazna, jih prešteje in jih iz slike 
izreže. To pomeni, da lahko na eni sliki nastopa več objektov na enkrat, ki jih nato izrežemo 
in obdelujemo posamezno. Algoritem ponudi tudi shranjevanje slik oziroma izrezanih 
objektov.  
Če vzamemo, da imamo 2 različna zobnika, katera želimo primerjati, lahko oba slikamo 
naenkrat in program bo zaznal vsakega posebej. Obrezovanje objektov oziroma zobnikov se 
izkaže zelo uporabno za samo metodo štetja belih slikovnih točk in dosti enostavnejše za 
računanje razmerja med površino točk in milimetri, kar bo predstavljeno pod naslednjim 
podpoglavjem. 
Algoritem v grobem deluje tako, da pregleda matriko pod katero je shranjena že obdelana in 
binarizirana slika, ter prešteje objekte na sliki, s tem da preveri povezavo med slikovnimi 
točkami. Povezava med točkami definira ali neko območje belih točk predstavlja en ali drug 
objekt in nato objekte tudi prešteje. Pomembnost morfološke operacije odpiranja se pokaže 
prav v tem koraku. 
Ko imamo število objektov znano, lahko začnemo z izrezovanjem. S pomočjo funkcije 
regionprops() lahko dobimo karakteristike našega objekta, za nas pa bo najbolj uporabna 
karakteristika imenovana BoundingBox. BoundingBox nam vrne mejni vrednosti oziroma 
meri x in y pravokotnika, tako da lahko vanj ravno še spravimo naš objekt. S tem definiramo 
pozicijo in velikost pravokotnikov, katere bomo uporabili za izrez objektov. Delovanje 
algoritma obrezovanja objektov glede na njihove gabarite je slikovno prikazano na sliki 3.7. 
Posamezne objekte lahko nato tudi shranimo kot posebne slike, nato pa jih lahko v programu 
znova preberemo, da dobimo željene rezultate. 
 
 
    
Slika 3.7: Obrezovanje objekta na sliki po njegovih gabaritah 
 
 
 
 
 
 
Izrez po 
gabaritah 
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3.1.4 Štetje in pretvorba slikovnih točk v milimetre 
Objekt na sliki je na tej stopnji že obdelan, popravljen in izrezan, sedaj pa je potrebno bele 
slikovne točke, ki zobnik popišejo, še prešteti. Za razumevanje logike se je potrebno 
ponovno spomniti računalniškega zapisa slike. Slika se pod spremenljivko shrani kot matrika 
sestavljena iz vrednosti slikovnih točk.  
V našem primeru imamo zaradi binarne pretvorbe točke z vrednostjo 0 in 1 oziroma 255. Če 
želimo prešteti vse bele točke na sliki, enostavno preštejemo elemente matrike z imenom Im 
z vrednostjo 255. 
 
whitePixels = Im == 255;  
count = sum(whitePixels(:)) 
 
Za prikaz rezultata preštetih točk v metričnem sistemu, je bilo potrebno razviti metodo za 
pretvorbo oziroma izračun razmerja med številom slikovnih točk in kvadratnimi milimetri 
𝑚𝑚2. Zadnja naloga programa, je prav prešteto število točk spremeniti v enote metričnega 
sistema, v katerem lahko nato predstavimo rezultate. Problem je, da točke na sliki nimajo 
definirane velikosti, sliko pa na ekranu lahko poljubno približamo ali oddaljimo, pri čemer 
se velikost točk stalno spreminja. Edina povezava med merami, v računalniškem in realnem 
svetu je, če poznamo velikost slikanega objekta v realnosti. Glede na to, da je program razvit 
za prepoznavo obrabe testiranih zobnikov, imamo le-te v fizični obliki in vemo njihove 
gabarite. Povezavo lahko na enostaven način definiramo s pomočjo velikosti matrike ter 
velikostjo objekta v realnem svetu. Prav tu s pomembno vlogo nastopi tudi izrez objekta, saj 
lahko z enostavnim in kratkim ukazom preberemo dimenzije matrike, pod katero je zapisana 
izrezana slika. Dimenziji matrike imamo dve, vertikalno in horizontalno. Glede na to, da je 
zobnik v tem pogledu simetričen, je tudi obrezana slika idealen kvadrat, kar pomeni, da ni 
važno katero izmed dimenzij vzamemo. Razmerje med številom točk potrebnih za popis 
enega milimetra, če dimenzijo slikovnih točk obravnavamo popolnoma eno dimenzionalno 
dobimo tako, da eno izmed dimenzij matrike delimo s premerom temenske krožnice. 
Dimenzija matrike v drugem pogledu pomeni število točk za popis celotne slike v eni smeri. 
 
𝑵 [
𝟏
𝒎𝒎
] =
𝒎 [/]
𝑹 [𝒎𝒎]
 (3.1) 
V našem primeru, ima matrika oziroma slika neobrabljenega zoba, ki popiše obrezano sliko 
dimenzije 1993 𝑥 1993. Testirani zobnik ima v realnosti premer temenske krožnice 22 𝑚𝑚, 
razmerje pa lahko nato izračunamo s pomočjo enačbe (3.1). 
 
𝟏𝟗𝟗𝟑 
𝟐𝟐 [𝒎𝒎]
= 𝟗𝟎. 𝟓𝟗𝟏[
𝟏
𝒎𝒎
] 
 
Z dobljenim razmerjem omogočimo tudi pretvorbo iz preštetih slikovnih točk v površino 
zobnika izraženo v 𝑚𝑚2.  
Število belih slikovnih točk 𝑆 ter razmerje  𝑁 [
1
𝑚𝑚
]
2
 vstavimo v enačbo (3.2), da dobimo 
površino zobnika v 𝑚𝑚2. 
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𝑨[𝒎𝒎𝟐] =
𝑺 [/]
𝑵 [
𝟏
𝒎𝒎]
𝟐 
 
(3.2)  
Če za primer vzamemo binarno sliko neobrabljenega zobnika ter na njej preštejemo vse bele 
slikovne točke, lahko izračunan rezultat delimo z razmerjem na kvadrat. S tem dobimo 
površino neobrabljenega zobnika v milimetrih. 
 
𝟐𝟓𝟕𝟓𝟖𝟓𝟔 
𝟗𝟎. 𝟓𝟗𝟏𝟐
= 𝟑𝟏𝟑. 𝟖𝟕[𝒎𝒎𝟐] 
 
Cilj je določiti obrabo, kar pa dobimo z razliko površin obrabljenega in neobrabljenega 
zobnika s pomočjo enačbe (3.3). Površino neobrabljenega zobnika dobimo po identičnem 
postopku. 
 
𝑨𝐜𝐞𝐥[𝒎𝒎
𝟐] = 𝑨𝐧𝐞𝐨𝐛𝐫[𝒎𝒎
𝟐] −  𝑨𝐨𝐛𝐫 [𝒎𝒎
𝟐] 
 (3.3)  
Končni rezultat programa je povprečna obraba vsakega zoba posebej, zato je potrebno 
celotno obrabo deliti še s številom vseh zob, kar smo zapisala v obliki enačbe (3.4). 
 
𝑨𝐩𝐨𝐯𝐩 [𝒎𝒎
𝟐] =
𝑨𝐜𝐞𝐥[𝒎𝒎
𝟐]
𝒛 [/]
 (3.4)  
 
 
3.2 Eksperimentalni del 
3.2.1 Vzorci 
Zaradi pretežno programerske vsebine zaključne naloge se nismo posvečali vrsti materiala 
raziskovanih vzorcev. Primarni namen programa je ocena obrabljene površine zobnika. 
Vzorce so v nalogi predstavljale slike obrabljenih in neobrabljenih zobnikov. Skozi razvoj 
programa smo uporabljali slike realnih zobnikov in jih primerjali s posnetki zaslona 3-D 
modela zobnika. 3-D model je predstavljal zobnik identičnih karakteristik kot jih ima realni, 
zmodeliran pa je bil v sredini tolerančnega polja.  
Spodaj omenjeni vzorci so bili namenjeni le razvoju in testiranju programa, vendar je 
program možno prilagoditi za ostale oblike in velikosti zobnikov.  
Naši vzorci so prikazani na sliki 3.8, ki so bili osnova razlag v poglavjih metodologije, 
rezultatov in diskusije. 
Med pisanjem in testiranjem programa smo opazili tudi nepravilnosti oziroma možne 
izboljšave pri vzorčenju in slikanju vzorcev (zobnikov). Rezultat algoritma lahko močno 
izboljšamo, če zobnike slikamo pravilno in s kvalitetno kamero. Največji problem so sence, 
ki nastanejo ob neugodni osvetlitvi slikanih objektov.  
 
 
 
Metodologija raziskave 
24 
3.2.1.1 Slike zobnika iz karbonskih vlaken 
Vsi spodnji primeri na sliki 3.8 prikazujejo identični zobnik, ki je bil izpostavljen enaki 
obremenitvi. Razlika med slikami je le ta, da so bile narejene pri različnih časih izpostavitve 
tej obremenitvi. Primer (a) na sliki 3.8 prikazuje neobrabljen zobnik, ostalih pet primerov na 
sliki 3.8 pa je bilo narejenih vsakih nadaljnih 24 ur. S prostim očesom je obrabo težko 
prepoznati, kaj šele oceniti, zato bo to dober preizkus kako natančno in zanesljivo deluje naš 
računalniški program. Slike so rahlo obdelane in popravljene, saj so bile na njih prisotne 
sence. Problem senc in rešitev pa sem omenil že zgoraj. Sence na slikah smo popravili v 
programu PhotoShop, saj bi drugače rezultati metode močno odstopali od realnih vrednosti. 
 
 
 
 
Slika 3.8: Obremenjevan zobnik vzorčen vsakih 24 ur (a) 0, (b) 24, (c) 48, (d) 72, (e) 96, (f) 120 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
(a) (b) (c) 
(d) (e) (f) 
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3.2.1.2 3-D modeli neobrabljenega in obrabljenega zobnika 
Za referenco je bilo potrebno v SolidWorksu za testiranje pripraviti tudi dva modela, ki 
ponazarjata obrabljen in neobrabljen zobnik. Desni (neobrabljen) in levi (obrabljen) zobnik 
na sliki 3.9 sta namenjena simulaciji obrabe, s katero sem lahko testiral natančnost programa 
v primeru, da vanj vnesemo idealne sliko brez motenj in vplivov, ki kljubujejo pri vzročenju 
slik v realnosti. Model neobrabljenega zobnika je zmodeliran na sredino toleračnega razreda, 
v katerem je bil izdeal realni zobnik na sliki 3.8. 
 
 
 
Slika 3.9: Obrabljen (levo) in neobrabljen (desno) model zobnika 
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4 Rezultati 
V zaključni nalogi rezultate predstavljajo meritve obrab oziroma površin, ki jih računa 
napisan program, s pomočjo metode ocene obrabe. Referenčnih rezultatov ni bilo na voljo, 
zato je bilo potrebno rezultate preveriti na drugačen način.  
Ker smo računalniški program zasnovali na točno določenem zobniku in njegovih slikah, je 
korektno, da večino časa posvetimo prav tem rezultatom.  
Realne površine objektov ne poznamo, kar oteži overjanje pravilnosti in natančnosti moje 
metode. Zato smo si pomagali s 3-D modelom, narejenim v modelirniku SolidWorks. Model 
neobrabljenega zobnika je zmodeliran tako, da so dimenzije naravnane na središče 
tolerančnega območja, zato smo lahko površino, preračunano s programom, dokaj zanesljivo 
primerjali s površino modela. Površino modela lahko zelo enostavno odčitamo v samem 
programu SolidWorks. 
Da smo lahko preverili natančnost metode pri izračunu obrabe, smo v modelirniku simulirali 
tudi obrabljen zobnik. Modelu neobrabljenega zobnika smo s pomočjo krivulj odrezali nekaj 
materiala, ter ponovno izmerili površino. S tem smo pridobili dve referenčni vrednosti za 
primerjavo rezultatov površine, ki jih vrne program. Z njihovo razliko smo lahko primerjali 
tudi natančnost prepoznave obrabe. 
 
Sprva bodo komentirani tabelirani rezultati, ki predstavljajo meritve izvedene na slikah 
realnega zobnika. Za razvoj in testiranje smo imeli na voljo šest slik identičnega zobnika 
(glej sliko 3.8), vsaka pa je bila narejena pri različnih časovih obremenjevanja. Prva slika in 
meritev je nastala pri času obratovanja 24 ur, druga pri 48 urah, tretja pri 72, četrta pri 96 in 
zadnja pri 120 urah. Šesta slika je bila narejena pred kakršno koli obremenitvijo in nam 
definira površino pred obrabo, preko katere lahko nato določimo stopnjo obrabe. 
V tabeli 4.1 bo za vseh pet meritev tabelirano število slikovnih točk, preštetih s pomočjo 
napisanega programa, ki popišejo obrabljen zobnik in površina obrabljenega zobnika iz 
slikovnih točk pretvorjena v kvadratne milimetre. Za referenco bo tabelirana tudi površina 
neobrabljenega zobnika, nato pa še celotna obraba ter povprečna obraba posameznega zoba. 
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Tabela 4.1: Prikaz rezultatov metode pri vnosu slik različno obrabljenih zobnikov v program 
ČAS 
obratovanja 
zobnika 
[ℎ] 
ŠTEVILO 
TOČK, 
ki popiše 
obrabljen 
zobnik 
 
ŠTEVILO 
TOČK,  
ki popiše 
neobrabljen 
zobnik 
 
POVRŠINA 
obrabljenega 
zobnika v 
[𝑚𝑚2] 
POVRŠINA 
neobrabljenega 
zobnika v 
[𝑚𝑚2] 
CELOTNA 
OBRABA 
zobnika 
[𝑚𝑚2] 
POVPREČNA 
OBRABA 
enega zoba 
[𝑚𝑚2] 
24 17551240 2575856 312.5919 313.8718 1.2899 0.064495 
48 17495306 
 
2575856 311.5957 
 
313.8718 2.2761 0.113805 
72 17449657 2575856 311.2602 313.8718 2.6116 0.13058 
96 17446012 2575856 309.6477 313.8718 4.2241 0.211205 
120 17417258 2575856 309.8489 313.8718 4.0229 0.201145 
 
 
Preko tabeliranih vrednosti, je opazno, da se obraba glede na čas obremenjevanja povečuje, 
kar pomeni, da je odčitavanje korektno, natančnost pa je potrebno še preveriti. 
Natančnost metode lahko najbolj efektivno določimo s pomočjo idealnih modelov (glej sliko 
3.9), preko katerih primerjamo površino, ki jo izpiše program SolidWorks ter površino, ki jo 
vrne program.  
Če sliko realnega neobrabljenega zobnika, primerjamo s 3-D modelom, pride do odstopanja 
približno 7 𝑚𝑚2, kar je okoli 2.5% celotne površine zobnika. Za napako in odstopanje smo 
postavili hipotezo, da na primerjavo vpliva že toleranca izdelave zobnika in zato je 3-D 
model preveč idealna primerjava za zobnik, izdelan v realnosti. Glede na to, da je tolerančno 
polje za zobnik podano glede na enodimenzionalno mero, lahko površina odstopa kvadratno 
od idealne. Zato smo se odločili točnost metode preveriti na najbolj enostaven način in sicer, 
da tako neobrabljen kot obrabljen zobnik simuliramo v SolidWorks-u in s pomočjo posnetka 
zaslona pridobimo sliki za uvoz v program. S pomočjo modelov lahko potem zelo natančno 
primerjamo realno napako odčitavanja površine metode, posredno pa nato tudi odstopanje 
obrabe. Rezultate testiranja natančnosti programa smo zapisali v tabeli 4.2. 
 
Tabela 4.2: Prikaz rezultatov metode pri vnosu idealnih slik v program 
 POVRŠINA v 
programu  
[𝒎𝒎𝟐] 
POVRŠINA  
v solidworksu 
[𝒎𝒎𝟐] 
OBRABA 
v programu 
[𝒎𝒎𝟐] 
OBRABA  
v solidworksu 
[𝒎𝒎𝟐] 
NEOBRABLJEN 
ZOBNIK 
307.6550 306.0443  
5.8597 
 
4.7 
OBRABLJEN 
ZOBNIK 
301.7953 301.3443 
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5 Diskusija 
Razvita metoda omogoča zelo enostaven in hiter izračun približka obrabljene površine. 
Natačnost dobljenih rezultatov je zelo odvisna od kakovosti vzorčenja oziroma kvalitete 
digitalnih slik. Z rezultati smo dokazali, da metoda vrne korekten vzorec obrabe glede na 
čas obremenjevanja, hkrati pa je natančnost branja površine v primeru, da je slika idealna, 
zelo dobra. Posnetki zaslona modelov narejenih v modelirniku SolidWorks, na katerih ne 
motijo sence, slabi kontrasti, štrleča vlakna in ostale motnje omenjene skozi celotno nalogo, 
dajejo rezultate, ki od površine izračunane v SolidWorksu, odstopajo skoraj zanemarljivo. 
Odstopanje med površinama neobrabljega in obrabljega modela je glede na celotno površino 
zobnika manjše od 1%. Posledično do odstopanja pride tudi pri izračunu obrabljene 
površine. Napaka oziroma odstopanje odčitane obrabljene površine od referenčne vrednosti 
v SolidWorksu odstopa za približno  1 𝑚𝑚2. Naš končni rezultat predstavlja povprečna 
obraba enega zoba, kjer se to odstopanje razdeli med število zob.  
Enostavnost in priročnost metode ima tudi svoje slabosti, saj se napake pojavijo že v prvem 
koraku. Kvaliteta zajete slike nikdar ni idealna, popis konture pa je popolnoma odvisen od 
kvalitete kamere s katero sliko zajamemo. Kontura ni več popisana s krivuljo, ampak 
popolnoma diskretno s slikovnimi točkami kvadratne oblike. Natančnost popisa je 
popolnoma odvisna od števila točk, ki pa je v vsakem primeru končno. 
S prenašanjem in pošiljanjem slike med napravo, računalnikom in nato še programom se 
lahko zapis oziroma format slike večkrat spremeni, kar do neke mere na rezultat sigurno 
vpliva. S testiranjem identičnih slik v različnih formatih so se rezultati rahlo spreminjali 
vendar je bilo odstopanje skoraj zanemarljivo glede na napako, ki jo povzroči celotna 
metoda. Najbolj optimalno bi bilo skozi celoten proces ohranjati TIF format, ki dovoljuje 
največje število slikovnih točk na inč oziroma najboljšo resolucijo slike. Slike so zaradi tega 
spominsko bolj potratne, vendar menimo, da omogočajo bolj natančno branje in obdelavo. 
Slika, uvožena v program, se nato zapiše popolnoma matematično v obliki matrike, katero 
skušamo skozi različne transformacije in metode »popraviti«. Nastanek napak pri obdelavi 
lahko najlažje preprečimo tako, da že pri samem vzorčenju pazimo na dobro kvaliteto, ki 
nato zahteva manj popravkov. 
Težko je oceniti tudi korektnost algoritma za izrez slike in nato tudi pretvorbo iz dimenzij 
matrike v metrični sistem. Močan vpliv na rezultat ima tudi razmerje 𝑁, saj v enačbi za 
pretvorbo površine iz slikovnih točk v kvadratne milimetre nastopa njegov kvadrat 𝑁2. 
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6 Zaključki 
Skozi zaključno delo smo ugotovili in pokazali, kako lahko za popolnoma strojniški problem 
razvijemo metodo, ki temelji na programiranju in na osnovah računalniške teorije. Izziv je 
predstavljalo tako razvijanje metode kot tudi snovanje samega programa, ki je našo idejo 
realiziral. Preko teoretičnih osnov, metodološke utemeljitve, rezultatov in diskusije vrnjenih 
vrednosti lahko zapišemo spodnje trdive. 
 
1) Zasnovali smo metodo za enostavno in učinkovito oceno obrabe preko uvoženih 
digitalnih slik v programsko okolje MatLab 
2) Pokazali smo, da razvita metoda ne deluje le kot teoretična ideja in zamisel, vendar vrne 
dovolj korektne rezultate tudi v praktični aplikaciji. 
3) Rezultati namigujejo na dokaj natančno in zanesljivo metodo, vendar je potrebno biti 
pazljiv in morda rezultate primerjati s kakšno drugo referenčno vrednostjo. 
4) Ugotovili smo, da je potrebno za dobre rezultate izvesti tudi kvalitetno vzorčenje slik. 
5) Pokazali smo kako močno in uporabno orodje je lahko MatLab za reševanje popolnoma 
strojniških problemov. 
 
Metoda in program zagotavljata uspešno in efektivno orodje za oceno obrabe ne samo 
zobnikov vendar tudi ostalih strojnih elementov. Glede na to, da program deluje le na 
principu objektov ter ni vezano na točno obliko, bi lahko površino obrabe ocenili tudi za 
katerokoli drug objekt. Metoda se lahko učinkovito uporablja za ocenitev vzorca obrabe ali 
pa tudi za izračun približka površine. Za slikan objekt moramo poznati vsaj eno izmed 
dimenzij na sliki preko katere lahko nato rezultat zapišemo v metričnih enotah, kar nam v 
našem primeru predstavlja premer temenske krožnice. 
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Predlogi za nadaljnje delo 
 
Kot že večkrat omenjeno je metoda močno odvisna od kvalitete slik. Nadaljnje delo za 
izboljšavo in nadgradnjo metode bi bila lahko izdelava in razvoj naprave za vzorčenje in 
osvetljevanje objektov, pri čemer zagovotimo čim manj senc in zunanjih vplivov. Hkrati je 
za izboljšave odprt tudi program, katerega se lahko v marsikaterem smislu dopolni in 
nadgradi. Program omogoča nadgradnjo tudi do te stopnje, da bi bilo možno objekt na 
napravi za vzorčenje postaviti pod kamero, ki bi takoj zajela sliko in z vnosom nekaj 
parametrov bi bilo možno odčitati površino, volumen in maso. S primerjavo obrabljenega 
objekta z neobrabljenim bi lahko tako s stalno komunikacijo med kamero in računalnikom 
obrabo ocenili še hitreje in bolj efektivno oziroma natančno. S tem bi se izognili tudi 
stalnemu spreminjanju formatov slik. 
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